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ABSTRACT 
In this paper we describe how a well­designed Spatial Decision Support System (SDSS) may  facilitate  initial  (immediate) 
decision making, while establishing a robust foundation and framework for improving effectiveness over time as new data 
and knowledge becomes available. 'Smart Knowledge Capture' is a set of methods for rapidly developing a strong SDSS for 
adaptive management. We review some of the MIS tools used in Smart Knowledge Capture: multi­criteria decision analysis 
(MCDA) tools, online surveys, online knowledge portals, ontology systems, and describe the architecture of an SDSS  that 
stores  and  utilizes  this  knowledge.     We  illustrate  these  concepts  using  our  recent work  supporting  the  development of  a 
revised desert tortoise recovery plan. 
Keywords 
Spatial Decision Support, Smart Knowledge Capture, Adaptive Management 
INTRODUCTION 
There are many challenges  to applying an adaptive approach  for  species  or ecosystem management.  In principle, adaptive 
management  (Holling 1978, Nyberg  1999,  Johnson  et  al.  2007)  requires  the  integration  of  scientific knowledge,  data and 
management  expertise  to  define  and  implement  management  actions  with  increasing  effectiveness.  In  practice,  such  an 
adaptive management  system  requires  a  succession  of  cycles  where  implementation monitoring  provides  feedback  to  the 
management decision­making process (Nyberg 1999, Johnson et al. 2007). 
The first round of implementation is often the most perilous.   Formal decision support projects are often initiated after the 
assets  to  be managed  (for  example,  ecosystems,  species, water  sources)  are  already  under  stress.   The need  then  is  for  a 
decision  support  system  that  can  immediately  help  assess  the  current  state  of  the  assets,  inventory  current management 
actions,  and  capture  sufficient  domain  knowledge  to  guide  the  next  round  of  actions.    The  challenge  is  that  for  natural 
resource  assets,  there  is  usually  a  large  set  of  existing  domain  knowledge  (formal  and  informal),  that  it  is  likely  to  be 
incomplete, fragmented, self contradictory.  Some part of that knowledge must be acquired and deployed in the initial system. 
By “Smart Knowledge Capture” we mean an approach to creating a Spatial Decision Support System (SDSS, Malczewski 
1999) that rapidly captures and processes the data and knowledge currently available about a set of assets.  Smart Knowledge 
Capture  provides  both  a  first  estimate  of  the  key  predictors  required  to  manage  those  assets  and  guidance  on  how  to 
iteratively improve the system, data, data models and process models. 
Smart Knowledge Capture is achieved through the combination of the following: 
1. a set of tools we use to quickly acquire/elicit knowledge and spatial data 
2. a series of formal approximations in the SDSS that make use of such knowledge and data 
3. a system architecture for the SDSS that
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a. supports current state of the system and scenario assessments based on available knowledge and data, 
b. accommodates future integration of more accurate calculation approaches as they become available 
4. a spatial display of key predictors to elicit feed back and corrections from our data providers 
In  this  paper  we  describe  how  a  suitably­designed  SDSS  may  facilitate  initial  planning  decisions,  while  establishing  a 
foundation and framework for improving effectiveness over time as new data and knowledge becomes available. We describe 
the principles underlying  this Smart Knowledge Capture approach and discuss some of  the MIS  tools used– multi­criteria 
decision  analysis  (MCDA, Malczewski  1999)  tools,  online surveys,  online  knowledge  portals,  and  ontology  systems. We 
illustrate these concepts using our recent work supporting the development of a revised desert tortoise recovery plan. Finally 
we outline the steps we are taking to improve the capabilities of the SDSS and the accuracy of its calculations. 
SOLUTION PRINCIPLES FOR SMART KNOWLEDGE CAPTURE 
Adaptive Management Requires an Adaptive SDSS 
By definition the goal of adaptive management is to manage in a manner that adapts to changes in the environment of the 
assets being managed, changes  in  the  forces acting on those assets, and changes  in the management actions  themselves as 
they are adapted for best results.   On the systems side, the supporting SDSS will need to adapt to changes in data describing 
the  assets  (ever  more  numerous  scales,  higher  spatial  resolutions,  richer  attributes),  in  the  information  technologies 
underlying the SDSS (e.g., processing power of machines, new display modes, more powerful GIS), and in the organizations 
of  the  human  management  teams  themselves  (e.g.,  more  collaboration  between  public  and  private  entities,  distributed 
autonomy). 
Adaptive management  cycles  are  likely  to  last  decades,  but  the  changes  listed  above  can happen  on many different  time 
scales,  from  days  for  catastrophic  fires  to  years  for  habitat  degradation  to  centuries  for  global  warming  effects.      SDSS 
systems will themselves need to adapt over time, and will need to be able respond to rapid challenges as well as evolve over 
the long term.  Smart Knowledge Capture then is not just a methodology  for jump starting new systems, but  for  the rapid 
adaption of existing systems when circumstances require it. 
Iterative System Development Timed to the Adaptive Cycle 
For many years it has been recognized that iterative development techniques offer an important way to reduce the inherent 
risk in developing complex systems (Larman & Basili, 2003).  Agile Development (Cockburn, 2002) is a current embodiment 
of  these  approaches  that we  use  in  our  software  development.  In  adaptive  ecosystems management,  iterative  learning  is 
central to the improvement of the management program (Holling 1978).  Smart Knowledge Capture builds on these ideas and 
takes advantage of the structure of the adaptive management cycle itself to both pace the SDSS development effort and to set 
natural points in the process to deliver functioning systems, gather feedback and obtain improved data from our collaborators. 
Typically,  SMART Knowledge Capture  is  used  to  create  the  first  implementation  of  an SDSS,  and  is  usually  focused  on 
planning ­ the first two steps of the adaptive management cycle (Figure 1, Nyberg 1999): assessing the state of the system, 
then designing actions to take to improve it.
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Figure 1.  Adaptive management cycle 
In  keeping  with  our  aim  of  getting  an  adaptive  management  system  up  and  running  quickly,  we  approach  the  system 
development iteratively, keeping in step with the stepwise nature of the adaptive management cycle itself.  The iterations are 
not independent.  For instance when planning on the best set of action to take to improve the state of the system, tracking and 
monitoring mechanism need to be considered.  However we assume that iterations can be sufficiently decoupled so that while 
considerations of future steps are noted in earlier cycles, formal system support is not provided until close to the time when 
those next steps will occur.  For example, if the entire cycle is to be completed every five years, say, this provides a feasible 
schedule for subsystem development. 
On  each  iteration,  we  expand  the  SDSS  to  support  the  next  steps  in  the  adaptive  cycle,  while  improving  the  data  and 
knowledge  used  in  the  existing  subsystems.   The Smart Knowledge Capture techniques  used  in  the  first  phase  (described 
below) are useful in the development of each new subsystem as well. 
Conceptual Design – Decompose to Observable Data 
This paper  uses a  simple  framework based  on additive cumulative  impacts  that can be decomposed  into individual  forces 
acting on the population of a single species across a landscape.  For example, the forces might be threats to the species, and 
the actions might be recovery actions.  The formalism can be generalized to a much wider range of problems, and the authors 
have done so, but this level of abstraction is sufficient to illustrate Smart Knowledge Capture methods.
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Figure 2:  Spatial treatment of populations, threats as forces and recovery actions 
Let 
I(x) be some indicator of health of the species at point x in the range. 
n(x) be the population density at point x in the range. 
F(x) be the degree of presence of some force (threat or support) acting on the population at point x in the range. 
In the conceptual model, Indicator I() can be calculated from a knowledge of the population and all the forces acting on that 
population. 
for all forces Fi  Eq. 1 
The change in the overall health indicator due to carrying out a single action is conceptually characterized by the interaction 
of forces, populations and actions that modify the forces acting on the population at time t: 
Eq 2. 
where Ai() is the intensity of the effect that action taken at point y has at point x, and E() is the effect that that action has on 
the ith force at x. 
To  know  the  form  of  the  effectiveness  functions  E()  would  require  the  knowledge  underlying  biological  and  physical 
mechanisms of each  force F()  acting on  the population and each action A() on each  force.    It  is a given  that  for  the vast 
majority  of  forces  and  actions,  the  form  of  the  effectiveness  functions  such  as  E()  is  rarely  known.    Instead,  Smart 
Knowledge Capture requires that form of the function be approximated and decomposed until only estimates for quantities 
that can, in principle, be observed in the field. 
Assuming time variation is slow, and second order derivatives can be ignored, the change to the first order becomes,  from 
Equation 2 above, the changes wrought by the action decomposed into changes it causes on each individual force: 
Eq. 3
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where Ci(x) is the direct first order contribution of the force to the Indicator metric.  EiA(x) is the direct first order effect of the 
action A on the degree of presence of the ith force and A(x) is the effect at point x of the action taken,.   The sum is over all 
forces i in the force ontology (see section Force­Action Ontology below) – though some may have no effect at x: (Fi(x) = 0) 
and others may not be affected by the action at all. 
The advantages of  linearly approximating and decomposing  these expressions so  they are  reduced  to measurable data, are 
two fold.  First, it established the principle that all our assumptions will be subject to validation through data, and second, it 
provides a practical path for collaborators to perform their own validation.  When we put the outcome of these calculations on 
a map, errors are there for all to see and correct. 
Scale as an Approximation Index for Spatial Data and Knowledge Storage 
Acquiring accurate data varying on appropriate scales for a species under study is a difficult challenge for field work even for 
a single spatially localized species.  In addition, the forces and actions ­ when analyzed for the spatial scales on which they 
are described, and on the scales at which their effects are felt ­ can have spatial scales that vary from point sources to affected 
areas larger than a state.  Reasoning on population, force and action requires combining all those scales in a combinatorially 
explosive fashion ­ a computational even for today’s machines. 
On the other extreme, if all data is considered constant across the entire range, then standard non­spatial formula reappear, 
which can at least be simulated  to produce effects calculations.  However,  the results, being stripped of geography, are of 
little use for action planning. 
In Smart Knowledge Capture, scales are chosen that are appropriate for describing each force and action type based on the 
known  science,  the  available  data, and  the  targeted  level  of  accuracy  of  the  current  version  of  the SDSS.    In  subsequent 
iterations  of  the  SDSS,  the  results  from  the  current  iterations  help  guide  the  push  for  spatial  data  at  a  scale  that  better 
describes the underlying forces and interactions.  In this way spatial scale functions as an index to the level of approximation 
we use in a particular iteration. 
Collaboration 
A core principle of our approach is that collaborators who have expert domain knowledge are most likely to fill the data and 
knowledge gaps we find in the literature.  For spatially varying data, local experts are often the only source of estimates that 
are reliable for their geographical area. Therefore building functional collaborations is critical to Smart Knowledge Capture. 
Managers and users of the resources are the frontline in reporting changes to the assets. 
In Smart Knowledge Capture, if an online clearing house for all data relevant to the assets being managed does not already 
exist,  the SDSS development  team will need  to support or  take  the  lead  in developing such a portal.   Workshops,  shared 
portals where all can  review  the  input data and  the output data of  the system, co­written papers, published ontologies are 
among the tools that help build the trust that makes collaboration work. 
Commitment to Transparency 
Smart Knowledge Capture allows the use of poor and incomplete spatial data, expert estimates of strengths of relationships, 
linear approximations for force interactions and incomplete conceptual models – all of which introduce error  in the SDSS’s 
outputs.     The approach accepts  this as necessary  if any early guidance  is  to be  forthcoming  in  the assessment and design 
phases. 
Adaptive management is a structured approach that emphasizes accountability and explicitness in decision making (Williams 
et al. 2007).  Smart Knowledge Capture amplifies this quality to engage collaborators in the iterative improvement of those 
areas  that will make a significant  impact  to  the accuracy  of  the outcome.   By making sure  that there  is always a working 
system with clear spatial outputs, by providing these outputs to our collaborators and the scientific community in general, by 
documenting the origins of the data, models and approximations used, calculations are made as transparent as possible.   This 
makes it easier for others to detect errors and mistakes trace them back to the underlying data sets and/or process models. 
Once  their  feedback  is  validated,  they  are  encouraged  to  take whatever  superior  knowledge,  data  or  insight  they  used  in 
detecting the error, and use it to improve the SDSS. 
To  avoid  overloading  the  community’s  capacity  to  detect,  debate  and  correct  errors,  the  data  is  rated  in  terms  of  its 
uncertainty, and sensitivity analyses are preformed to identify the uncertainties that drive uncertainty in the model outcome.
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SMART KNOWLEDGE CAPTURE METHODS FOR ADAPTIVE MANAGEMENT 
Forces­Action Ontology 
We  have  a  generic  framework  that  includes  a  list  of  forces  and  a  list  of  action  types,  definitions  of  these  types,    and 
definitions  of  relationships  among  these  types.      Such  a  framework  forms  the  basis  of  a  basic  ontology  that  represents 
knowledge about population, forces and actions.  The detailed description of this ontology is beyond the scope of this paper. 
However  the  discussion  in  the  sections  below  (Threats  Contribution  to  Mortality,  Indirect  Threats,  Threat­Action 
Relationships) present  the main  content  of  this  ontology.  This  ontology  serves  as  the  guidance  in  data  collection  for  the 
SDSS system, as well as providing guidance in the conceptual design of the SDSS.  Such ontologies have been found useful 
for adaptive management approaches for domains from habitat recovery planning to water utility security planning. 
While  the  literature  in  a  given  domain  provides  a  useful  starting  point  for  domain  knowledge  ontology  development,  for 
those domains with major knowledge gaps,  the  field experts with years of  experience  in managing population  in the  field 
provide a reasonable source  for capturing  the knowledge  for defining the  types  in the ontology.   Their knowledge  is most 
important  again when  it  comes  to  actions,  as many  actions  are  developed  locally  through  experience  and are  not  always 
written up, and their effects even less so. 
By collaborating with land managers through workshops, online meetings, online surveys and data gathering portals, working 
ontologies can be rapidly prototyped, formalized, validated over time, and published to provide a common vocabulary for the 
collaborators. 
Spatial Extent Data Gathering on Populations, Forces and Actions 
Spatial population data, when available, has a natural metric of  species numbers per area, and aggregation across scales in 
theory provides no issues.   Demographic data (e.g., age distribution of individual populations) can also be of great interest, 
as some threat forces have greater damaging effect to particular age bands. 
For species whose population is sparse in large areas, population measures can be difficult to obtain range wide.  Obtaining 
the boundaries of individual populations and a single estimate of population density within each maybe the most realistic goal 
for the first iteration of the SDSS. 
For  each  threat  force  affecting  the  population,  specific metrics  for  their  effect  are  needed,  and  different metrics may  be 
required to fully represent the different threat posed.  Even for a single species, the forces ontology will likely have 20 – 50 
force types, so that gathering reliable data on appropriate scales across the entire range may be too costly. 
One approach in Smart Knowledge Capture for handling this problem is to gather  force presence information on a generic 
metric of high­medium­low across the area scales of interest.  On the first round of system building, obtaining a boundary for 
a localized force presence and a single estimate of the presence of the force within that boundary is often a realistic first step. 
Using the Indicator to Normalize Force Presence Metrics 
When looking to discover which actions will have the most beneficial effect on the Health Indicator for a population unit, it is 
not  enough  to  know  the  degree  of  presence  of  that  force  in  an  area  and  how  the  action  affects  it.    An  estimate  of  the 
contribution of each force affected by the action to the indicator is required – the Ci(x) of Equation 3 above.  In other words, 
whether the degree of presence of the forces are measured in terms of their natural or generic metrics, and regardless of their 
degree  of  spatial  differentiation,  by  assessing  a  single  health  indicator  for  the  species  across  the  entire  range,  we  are 
essentially normalizing the measurements of presence of all forces across the range. 
A  complication  arises  though  because  some forces  have  a  direct  impact  on  the  Indicator while  other  forces  act  indirectly 
through  those  direct  forces.      The  relative  contribution Ci(x)  of  each  direct  force  to  the  Indicator  can  either  be  observed 
directly  for  a  given  population  spatial  unit,  or  can  be  estimated  by  experts  using  a  comparative  methodology  such  as 
MCDA’s pairwise comparison. 
The relation of indirect forces to each other and to the direct forces can be represented by a complex linkage diagram.  No 
matter how complex the linkage diagram, the contributions of indirect forces to direct forces can be calculated if the relative 
contribution of all forces to another can be measured or estimated by experts familiar with the specific population units.
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Timely Rendering of the Indicator Distributions on a Map 
Combining the contributions for indirect with direct forces provides the relative contribution of any force, direct or indirect, 
to the Health Indicator at the chosen spatial scale.   By multiplying the individual force presence estimates by their relative 
contribution, normalized presence estimates are obtained.  These normalized presence estimates can be directly summed in 
any area to provide an overall estimate for the Health Indicator in that area.  From Equation 3, the original Indicator can be 
estimated, to first order at least, as 
Eq. 4 
B0(x)  is  that  part  of  the  Indicator  that  is not  driven  by  the  forces we  are  considering,  and  is  usually  omitted  from visual 
rendering of an assessment of I(x) on a map. 
In  Smart  Knowledge  Capture,  much  is  gained  by  rendering  estimates  of  the  current  Indicator  distribution  on  a  map. 
Estimates  based  on  Equation  4  provide  a  transparent  path  back  to  original  data  received.    By  examining  the  map 
visualizations of  the calculated output, the data providers  themselves become  the validators of  the SDSS’s output, quickly 
tracing egregious outputs back to some flawed model parameters or data sets that they themselves can help improve. 
Using  the normalized  presence  of  forces  combined with  data  on  the  population  density,  estimates  for  the  effectiveness  of 
actions  on  forces  are  sufficient  to  estimate  the  expected  change  in  the  Indicator.    In  the  linear  decomposition  shown  in 
Equation 3 above, the effectiveness of a particular action EiA(x) may vary from location to location.  The best measurements 
or  estimates  often  come  from  the  local managers who have  tried  such  action  in  their  area.      Forms  delivered  via  online 
surveys  and  workshops  can  gather  local  best  estimates  from  management  teams.    Rendering  the  changes  in  Indicator 
distribution due to generic action types can provide immediate insight to the efficacy of different actions. 
AN EXAMPLE – DESERT TORTOISE RECOVERY PLANNING 
Background to Recovery Plan Revision 
The Mojave population of desert tortoise was listed as threatened in April 1990 resulting from habitat deterioration and loss, 
increased  predation,  prevalence  of  disease,  and  inadequacy  of  regulatory mechanisms  to  protect  desert  tortoises  and  their 
habitat. The Desert Tortoise (Mojave population) Recovery Plan was subsequently released in June 1994 (USFWS, 1994). 
The Desert Tortoise Recovery Office (DTRO) was formed in 2004 to revise the recovery plan and to coordinate with regional 
recovery  implementation work  groups  to  develop  regional 5­year  recovery  action  plans  tiering  off  the  recovery  plan. The 
ultimate objective was  to develop a scientifically  credible  recovery plan  for  the desert  tortoise with  realistic prospects  for 
implementation and success. The adaptive management approach of the DTRO needed to be systematically structured so that 
it  could  be  used  to analyze complex  interactions across  a  diverse  landscape,  include input  from multiple  stakeholders,  be 
easily updated every five years to incorporate new knowledge and data, and allow rapid prototype processing (i.e. 1 st revision 
is not  the  final one but  it always changes as new  information  is acquired over  time).  In 2006, the DTRO chose  to do  this 
using spatial decision support systems and a broad collaborative approach. 
Conceptual Design – Threats Contributing to Mortality 
The challenge was to create an adaptive management system based on spatial decision support systems that would, within a 
year, be sufficiently advanced to contribute to the desert tortoise recovery plan revision process.  Because desert tortoises are 
long­lived, wide­ranging and patchily distributed, and the Mojave population is affected by a complex web of threats both 
directly and indirectly driven by human activities and changes in the desert environment, there are many gaps in both data 
and literature. 
The desired indicator for tortoise recovery is λ  ­ the rate of change of the desert tortoise population across its entire range. 
(USFWS, 2008)  The calculation of λ    involves determining changes  in  the population due to mortality,  fecundity and  re­ 
population, but the recovery plan and most post recovery efforts have focused on threat­based mortality, so threats were the 
only forces considered in the SDSS.  The Health Indicator was threat based mortality and the actions were recovery actions 
undertaken to reduce threats to the population.  Direct forces are mortality mechanisms (e.g. crushing), and all indirect threats 
contribute  to one or more mortality mechanisms.  Therefore,  in the system, recovery will be measured by  recovery action 
produced threat reduction.
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SDSS System 
The SDSS is designed to assist the force (threat) situation assessment, as well as to prioritize the recovery actions based on 
predicting the outcomes of alterative management scenarios. 
The  following  flow  chart  diagram  (Figure  3)  illustrates  the  overall  modeling  process.  Each  component  in  this  diagram 
represents  a  separate  model,  with  its  own  scientific  or  management  utility.  Each model  is  leveraged  on  the  previous  to 
estimate the overall risk to desert tortoise populations given particular management actions. The steps and component models 
can be summarized as follows: 
Spatial threats model: integrate threats data and associate with degrees of threat 
Tortoise mortality models 
Threat­Mortality Interaction Model: estimate the contribution of each threat to mortality mechanisms 
Relative Mortality Model: estimate the contribution of each mortality mechanism to overall mortality 
Demographic Impact Model: estimate contributions of each threat to overall demographic impact (e.g., 
mortality) 
Models of the risk to tortoise populations on the ground 
Single Risk/Threat Model: combine degrees of threat with demographic impact (‘deadliness;’ its contribution to 
mortality) to estimate severity of each threat to the population 
Pre­action Aggregate Risk Model: estimate the aggregate measure of the risk posed to the population by all 
threats 
Recovery action models 
Recovery Action Effectiveness Model: estimate the effectiveness of recovery actions in mitigating threats 
Recovery Action Risk Reduction Model: combine the estimated risk to populations with recovery action 
effectiveness to estimate the reduction in risk 
Post­action Aggregate Risk Model: estimate the aggregate measure of the risk posed to the population by all 
threats aftermanagement actions are applied 
Spatial Summary/Prioritization: prioritize recovery actions by their estimated effectiveness in risk reduction per 
recovery unit (RU). 
Figure 3: DTRO SDSS components diagram 
Although  this  is  a  prototype  system,  it  has  a  highly modularized  design  such  that  each model  is  transparent  and  can  be 
evaluated and revised independently of the others as new information or better models become available.  In fact, one value 
of  this  prototype  system  is  that  the  relative  importance  of  the  various  components  can  be  evaluated  in  light  of  the  “big 
picture” (Nicholson et al. 2002).
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The system design is also process/service oriented: the evaluation of each criterion, which includes assessment of the severity 
of a particular threat type, can be treated as a separate process model.   Each threat type is “registered” with the system via its 
ID,  and  the  system manages  all  the  related  data  about  this  threat  type  (e.g.  its  spatial  footprints,  its  contribution  ratio  to 
tortoise mortality and other related attributes).  In addition, the threat severity assessment model associated with this threat is 
registered.  Managing  the  assessment  model  for  each  threat  type  separately  allows  for  the  flexibility  of  replacing  an 
assessment model with a more sophisticated one (if one becomes available in the future). 
The  main  SDSS  is  developed  on  ESRI’s  ArcGIS®  platform,  using  ArcGIS  ModelBuilder®  together  with  various  geo­ 
processing tools and custom scripts.   The tortoise mortality sub­models are developed using Criterium DecisionPlus®, and 
the recovery action effectiveness sub­model is developed using Microsoft Excel. 
Collaborative Capture of Threats and Recovery Action Data 
To collect the data on the extent and characteristics of threats and recovery actions, a series of workshops were held with land 
managers  who  have  jurisdiction  over  desert  tortoise  habitat.  Two  agency  groups  were  created  by  the  Desert  Tortoise 
Management Oversight Group (MOG) to facilitate workshop implementation.  A California group and an Arizona, Nevada, 
Utah group, composed of state, federal and local agencies, as well as principle stakeholders.  A total of four workshops were 
held at the University of Redlands (2) and in the Las Vegas area (2). 
The data were collected through 1) inventory and mapping of the best available threats information, 2) manager review of 
existing  (published)  threats  data,  3)  sketch mapping  by  managers  and  4)  questionnaires  that  asked  managers  a  series  of 
questions about threats and recovery actions in their area.  A similar questionnaire was used to collect information on already 
implemented or planned recovery actions. 
These data were compiled and incorporated into a GIS database.  Workshop results and planning materials were distributed 
on  a  SharePoint  portal  established  for  managing  and  distributing  workshop  related  information.  After  each  workshop, 
workshop results were posted to the portal and distributed to managers for review and comment. 
The data collected during this exercise were later analyzed to produce summary information related to the number and types 
of  threats  addressed  by  each  recovery  action.  These  data  were  used  as  reference  data  by  managers  during  subsequent 
workshops and as an input to the SDSS. 
Threats Contribution to Mortality 
The Contributions of Mortality Mechanisms  to overall Mortality  (the Ci(x) of Equation 3  for  forces directly  related  to  the 
Indicator) were estimated by the DTRO using a pairwise comparison approach (Figure 4).
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Figure 4: Portion of Pairwise Comparison of Contributions of Mortality Mechanisms 
The pairwise comparisons were then transformed to a relative contribution to mortality for each mortality mechanism using a 
standard principal Eigen­value technique used in MCDA tools (Saaty 1992). 
INDIRECT THREATS 
To analyze how, and the extent to which various potential threats interact with each other, an online survey was conducted on 
a SharePoint portal (Redlands Institute, 2007).  Experts and land managers entered their views of threat relations in their area 
by ranking the effect level of one threat to another related threat. 
There  were  estimates  from  35  respondents  of  relative  linkage  strengths  (“effect  level”)  between  different  land  uses  and 
threats/activities  to  threats and mortality mechanisms, on a  scale  of 0  (no  link),  to 4  (Very High  link).     The  respondents 
represented a wide variety of habitat units and expertise.   Their responses were averaged over all estimates provided for a 
particular linkage – so sometimes the average was over 30 estimated values, sometimes over two, depending on the number 
of respondents for that linkage. 
Based on the links strength survey, the calculation proceeds by estimating for each threat: 
·  The direct (in red in Figure 5 below) contributions to Mortality Mechanisms 
·  The indirect (in blue) contributions to other threats
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Figure 5:  Direct and indirect contributions of the threat Invasive Species to overall Mortality 
Threat­Action Relationships 
To elicit  institutional  knowledge  about  the  relationship  between  recovery  actions  and  threats, managers  from  all different 
agencies were  asked  to  compare  a  standardized  list  of  recovery  actions with  a  standardized  list  of  threats and  to  rate  the 
appropriateness of each action in terms of how well it addressed each threat.  Managers rated threat­action relationships on a 
scale of high to low or not applicable.  The managers’ input was then merged together, with the strength value on each threat­ 
action relation being the average of the input values for this relation.  The threat­action relation values thus derived provide 
the estimates for EiA(x) in Equation 3.  Figure 6 shows a portion of the threat­action relation values. 
Figure 6:  Threat­action relation values 
The  knowledge  collected  on  definitions  of  threats,  actions,  on  threat  contribution  to  mortality  and  on  threat­action 
relationship provides the content for the Force­Action ontology described in the section above.
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Spatially Predicting the Outcome of Management Alternatives 
The  adaptive management  approach  includes  exploring  different  ways  to meet management  objectives  by  predicting  the 
outcomes of alternatives based on the current state of knowledge.  In the SDSS effectiveness of various actions is measured 
by  threat  reduction.  The  first  order  expression  for  Overall  Mortality  ­  the  linear  sum  of  normalized  threat  presences 
(Equation  4)  ­  is denoted  as  the Threat  Severity  for  the  population.   The SDSS produces  the  initial assessment  of Threat 
Severity  (the  left  hand  image  in  Figure  7),  then  the  changed  Threat  Severity  that  would  be  expected  were  a  particular 
recovery action  to be  implemented.   For example the right hand  image  in Figure 7 demonstrates  the effect of  close­roads 
action.  In these maps, hotter colors indicates more severe threat situations. Different post­action threat reduction maps reveal 
visually the effectiveness of different types of actions, which may not be obvious otherwise. 
Figure 7:  Aggregated threat severity map: initial assessment (left) and after a hypothetical rang­wide roads closure action (right) 
These maps also reveal issues of data quality. There are a few regular looking shapes (e.g. rectangles) which are shown to be 
areas of high threat severity.  These areas were delineated during the collaborative workshops with poor accuracy of spatial 
extent  (e.g. large areas are designated as having high degree of  threat  for  several threat  types).   The output of SDSS  thus 
illustrates clearly the areas where input data need to be improved in the next round of Smart Data Capture process. 
Contribution to Plan Revisions 
The output  of  the SDSS  is  used  in  the USFWS’s Draft Revised  Recovery Plan  for  the Mojave Population  of  the Desert 
Tortoise (UFWS 2008) as references for the situation assessment and recommendations in the plan.  The plan also includes, 
in an appendix, detailed description of  the major SDSS components,  input datasets and knowledge models, as well as  the 
SDSS generated threat severity assessment for each recovery unit, and prioritization of recovery actions for each unit. 
IMPROVING THE SDSS’S CAPABILITIES IN THE DTRO PLAN IMPLEMENTATION 
During  the  DTRO  recovery  plan  implementation  and  revision  process,  Smart  Knowledge  Capture methods  will  play  an 
import role in  improving the SDSS in these three areas: 1) improve current data with better data in terms of coverage and 
accuracy; 2) replace the current approximate place holder models with more sophisticated conceptual models; 3) acquire new 
data and data models needed for representing the dynamic changes of the situation on the ground over time. 
At  the  end  of  each  stage  of  the  adaptive  cycle,  the  SDSS  provides  a  full  set  of  results,  generally  in map  format,  whose 
accuracy is determined by that of the input data, the approximations in the conceptual models used, and the incompleteness 
of conceptual models themselves.  By making these maps available to our collaborators through workshops and web portals,
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we generate a  large amount of critical  feedback.  In the DTRO Planning support project, we are using that  feedback, and 
further analysis of the outputs, to identify the most likely effective ways the existing SDSS can be improved. 
Improving the current Assessment and Design Modules 
Besides  the obvious need  for acquiring more comprehensive datasets  for  the forces and actions with more accurate spatial 
coverage as well as non spatial attribute values, an  important  task is  to establish observable scales  for various  forces. We 
need to move from generic to specific scales for better representing the condition of different forces.  For example, the scale 
for measuring  the  effect  of  air pollution and  the  scale  for measuring  that  of  paved  roads will  be different  and need  to  be 
defined clearly for those responsible for collection data.  In fact, the task of scale definition will be one of the earliest tasks in 
the forthcoming development of a monitoring subsystem for the effectiveness of recovery actions. 
Some of the weakest models of forces in the current SDSS are those representing non­incremental forces, such as fire, which 
will wreak catastrophic instead of incremental deterioration on the status of the tortoise population.  When feasible, we need 
to replace the current simple fire model with a more sophisticated one, which could be developed by a third party. 
Population density is another important factor to be considered in the SDSS.  Currently the SDSS only has a place holder for 
including  the  population  density  data,  in  effect  assuming  an  even  distribution  of  the  tortoise  population  across  the  entire 
range.  The next iteration of the SDSS will include the task of incorporating the existing population density data (which is not 
comprehensive but may be improved) in its calculation of the effect of threats on tortoise population. 
The improved or new data capture will be carried out again in a collaborative environment.  The SDSS is being expanded so 
that  land managers  can  use  it  online  or  in a workshop  environment  to  register  their  data  on  threat  forces.   A  related  task 
involves setting up the guidelines for collecting such data to ensure the desired data quality to facilitate data interoperability. 
Planning for the Next Phase – Implementation 
Based  on  feedback  from  the collaborators, we  used  an MCDA model  to  prioritize  the  functionality we  aim  to  release  to 
support the  implementation planning meetings, and a  tracking system for project  implementation.  The  focus of the SDSS 
development is for direct capture of the spatial description of recovery actions in the planning meetings, real time calculation 
of  the  expected  reduction  in  threat  severity  for  each  action,  and a  descriptive  report  (maps,  tables,  etc)  of  all  actions  the 
participants agree to implement. 
Summary of Smart Knowledge Capture Tools used in Desert Tortoise Planning Project to Date 
Tools and Methods  Sample Use  Advantage 
Capture spatial extent data 
directly on maps 
Capture threats extents and their presence 
level 
Fast capture of local spatial knowledge of 
threats unavailable from literature 
Capture Threats/Recovery 
ontology from literature 
Pre­populate threats/recovery actions 
interaction forms at a workshop 
Starts to create a common set of desert 
tortoise terms across agencies 
Online Expert Survey  Captured threat network linkages from 
multiple domain experts 
Fast estimates of base data for contribution of 
threats to mortality mechanisms 
MCDA/Pairwise 
Comparison 
Expert capture of relative contribution of 
mortality mechanisms to overall mortality 
Fast, capture of relatively self­consistent 
ratios 
Normalization by Indicator  Used relative contributions of threats to 
mortality to normalize threats presence ratings 
Makes severity ratings across different 
threats directly comparable 
Linear Decomposition of 
Force­Action equations 
Cumulative calculation of effects from each 
recovery action across all threats 
Allows for calculation of relative reduction in 
threat severity for each recovery action 
Rendering of Indicators on 
maps 
Printed out reduction in threat severity on wall 
maps for workshop 
Obtained copious feedback from participants 
on errors and their source 
Table 1: Summary of Smart Knowledge Capture Tools and Methods used in Desert Tortoise Planning Project 
CONCLUSION 
Smart Knowledge Capture tools such as pairwise comparison, online threat linkage surveys, workshops brainstorming, map 
sketching, ontology building and the use of range wide data constants allowed us to create an SDSS that is easily expandable
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to  better  spatial data and deeper  reasoning about  the relationship between  recovery actions,  threats and  the desert  tortoise 
population.   And  the system became available  in  time  to meet  the goal of providing support  for  the Desert Tortoise Plan 
Revision report. 
By quickly building an extensible working system, we were able to engage many of the land managers to provide data and 
critiques of the output of the first system iteration, feedback that has helped us focus on strategies to deepen the capability 
and  accuracy  of  the  next  iteration.  The  same Knowledge  Capture  are  being  used  again  to  create  a  first  iteration  of  the 
Monitoring System, the next subsystem need for the adaptive management cycle. 
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